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Nesta  dissertação  é  apresentada  uma  prova  de  conceito  tendo  como  objetivo 
automatizar  a  adaptação  de  um  processo  de  descoberta  de  conhecimento  previamente 
definido, a uma nova fonte de dados. 
Um processo de descoberta de conhecimento pode usar uma ou mais fonte de dados 
e,  na maioria  das  vezes  necessita,  de  ajustes  quando  essas  fontes  são  trocadas  por  outras 








são  rigorosamente  iguais.  Esta  limitação  levou  à  criação  de  uma  solução  que  permite 
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Notação e Glossário 
API  Application Programming Interface – Interface de programação de aplicações 









Plugin  Permite  adicionar  funções  a  outros  programas  maiores,  provendo  alguma 
funcionalidade especial ou muito específica. 



















Segue‐se  uma  caracterização  geral  do problema,  identificando  quais  os  problemas 












Cada  vez  mais  as  empresas  recorrem  a  analistas  de  dados  para  obter  o  maior 










e  de  descoberta  de  conhecimento.  As  ferramentas  OLAP  estão  destinadas  a  responder  a 








Muitas  empresas  recorrem  a  este  tipo  de  serviços  para  conseguirem  extrair 






O  termo  processo  de  descoberta  de  conhecimento2  (KDD)  é  proveniente  de  um 
workshop de (Fayyad et al. 1996). Esta é uma designação atribuída ao processo de descoberta 
de conhecimento, que foi definido como:  

















Mas,  se  após  esta  recolha  de  conhecimento  a  empresa  fornecer  novas  fontes  de  dados 
pertencentes ao mesmo domínio e se quiser que o analista recolha conhecimento presente 
nestas  novas  fontes,  este  terá  de  implementar  novamente  ou,  pelo  menos,  readaptar 
manualmente o processo de descoberta de conhecimento3 para cada uma, o que fará com 
que  despenda,  novamente,  tempo  a  reconfigurar/adaptar  o  processo  implementado 
anteriormente.  
Normalmente,  os  analistas  procuram  ajustar/adaptar  o  pré‐processamento  e  as 
transformações  realizadas  à  nova  fonte  de  dados  que  lhes  foi  fornecida.,  Esta  pode  ser 
proveniente de uma fusão da empresa que os contratou com uma outra empresa do mesmo 
ramo de negócio e, desta forma, acabando por aplicar transformações adequadas ao domínio 
em  causa,  fazendo  mapear  os  atributos  do  novo  esquema  a  um  esquema  previamente 
definido  no  âmbito  do  processo  de  descoberta  de  conhecimento.  É  sobre  estes  ajustes 
realizados manualmente que se encontra o problema desta dissertação, uma vez que o tempo 
despendido pelos analistas poderia ser melhor aproveitado. 


























relacionar  fontes  de  dados  do  mesmo  domínio,  mas  com  os  dados  segundo  esquemas 
diferentes,  houve  a  necessidade  de  identificar  um  ponto  no  processo  de  descoberta  de 
conhecimento que permitisse obter um esquema de dados que seria o ponto de ligação entre 
a  fase  de  transformação  e  a  de  mineração  de  dados.  Isto  é,  identificar  no  processo  de 
descoberta de conhecimento onde seria possível definir uma metodologia para simplificar as 



























































mesmos,  classificando  assim  determinados  tipos  de  ações  ou  atividades  que  se  foram 
registando ao longo do período em análise.  
Nos  dias  de  hoje,  o  processo  de  descoberta  de  conhecimento  ainda  exige  que  o 
analista defina  todas as  transformações necessárias nos dados, para que  consiga extrair o 
máximo de conhecimento possível, tendo que recomeçar todo este processo sempre que o 
pretender aplicar a uma outra fonte de dados, embora do mesmo domínio, por possuir um 
esquema  diferente.  O  recomeçar  significa  obrigar  a  que  este  despenda  tempo  no 















O  processo  de  descoberta  de  conhecimento  em  bases  de  dados  engloba  diversas 
áreas  científicas,  incluindo  estatística,  ciência  da  computação,  e  negócio,  bem  como  um 















produz  padrões  neste  sentido  é  descoberta  de  conhecimento.  É  com  base  nesses  factos 
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Código 1 ‐ Linguagem alto nível 
Neste  caso,  o  padrão  encontrado  está  descrito  numa  linguagem  de  alto‐nível, 





de  confiança  que  o  sistema  ou  o  utilizador  deverá  depositar  sobre  uma  determinada 
descoberta.  Mas  a  certeza  envolve  muitos  fatores,  incluindo:  a  integridade  dos  dados;  o 










Nem  todos  os  padrões  presentes  num  esquema  de  dados  são  considerados 
interessantes, mesmo sendo considerados novos e úteis, já que, estes são triviais para cálculos, 
e para serem não triviais, um sistema deve fazer mais do que cálculos estatísticos com eles.  
Um  sistema de  descoberta  deve  ser  capaz  de  decidir  que  cálculos  realizar  e  se  os 













algoritmo  escolhido,  sendo  que  este  algoritmo  só  é  considerado  eficiente  se  o  tempo  de 
execução e espaço utilizados seguirem uma função polinomial de baixo grau do comprimento 












Este  processo  é  um  processo  iterativo,  ou  seja,  é  um  processo  que,  quando  se 




4 NP‐difícil – em teoria da complexidade computacional, é uma classe de problemas que 
podem ser: problemas de decisão, problemas de pesquisa ou problemas de otimização. 
Contexto e Estado da Arte 
 





A  fase  da  seleção,  tal  como  referido  anteriormente,  é  a  primeira  do  processo  de 














fiabilidade  destes  é  aumentada,  aplicando‐lhes  alguns  filtros  por  forma  a  determinar  os 






















acontece  porque  esta  é  a  fase mais  importante  deste  processo,  como  tal,  é  usado  como 
sinónimo. 
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de descrição incluem algoritmos não supervisionados e visualização de determinados aspetos 
de mineração de dados. 
A  maioria  das  técnicas  de  mineração  de  dados  são  baseadas  em  aprendizagem 
indutiva,  onde um modelo é  construído  implicitamente pela  generalização a partir  de uns 






representações  através  de  regras  ou  árvores  de  classificação,  regressão,  modelação 
sequencial, dependência, e análises de linha6 (Fayyad, et al., 1996). 
2.1.2.2 Interpretação/Avaliação 























Como  se  encontra  ilustrado  na  Figura  2,  existem  componentes  necessários  na 
constituição de um sistema de descoberta de conhecimento, sendo eles: o(s) algoritmo(s) de 
descoberta,  os  dados  ainda  não manipulados  e  o  conhecimento  que  se  consegue  extrair 
desses dados.  
No  núcleo  de  um  sistema  de  descoberta  de  conhecimento  está  o  método  de 
descoberta,  que  processa  e  avalia  os  padrões  que  encontra  tornando‐os  assim  em 
conhecimento. Tendo como informação inicial: os dados provenientes de fontes de dados, o 
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2.1.4 Problemas das fontes de dados 
Os  dados  se  não  forem  devidamente  tratados,  podem  produzir  conclusões 




os  esquemas  de  dados  do  mundo  real  são  dinâmicos,  incompletos,  ruidosos  (possuem 
informação desnecessária por vezes), e, com um elevado volume. Com isto, surgem algumas 

































possam  recorrer  durante  o  processo,  já  que  os  atributos  são  assumidos  como  sendo 
diferenciadores nos casos de interesse, e a falha de um campo pode distinguir registos que 
seriam iguais, sugerindo ações diferentes (Frawley, et al., 1991). 







de  ser  descartados.  Por  vezes,  o  tratamento  da  heterogeneidade  dos  dados  leva  a  que  o 
analista sempre que queira realizar determinada análise sobre novos esquemas do mesmo 
domínio  do  anterior,  tenha  de  alterar  ou  recomeçar  o  processo  de  KDD  para  extrair  o 
conhecimento que pretende. Por exemplo, o analista constrói um processo de descoberta de 
conhecimento ajustado a uma determinada  fonte de dados A  (ver Tabela 1), entretanto a 
empresa  funde‐se  com uma outra e pretende extrair o  conhecimento que  se encontra na 
fonte de dados B que diz respeito à empresa com a qual se fundiu. O analista neste caso terá 
de  readaptar o processo à nova  fonte e  com  isto  irá despender  tempo que  seria útil para 
aplicar, por exemplo, outras técnicas de mineração de dados. 
Na Tabela 1 está representado o esquema de dados A referente à fonte de dados A, 
que  possui  quatro  atributos,  mas  no  entanto  é  necessário  derivar  um  quinto  atributo 
referente  ao  saldo  anterior  ao  movimento  para  que  as  técnicas  de  mineração  a  serem 
aplicadas  consigam extrair mais  conhecimento. Após este passo de  transformação, que  se 
















































Quando  se  tenta  aplicar  o  mesmo  processo  sobre  uma  nova  fonte,  existe  a 
necessidade de readaptação do processo de descoberta de conhecimento desenvolvido mas, 
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2.3 CRISP‐DM 
 O  “Cross  Industry  Standard  Process  for  Data  Mining”  (CRISP‐DM)  é  um  projeto 





























































De um modo  geral,  o  PMML é uma descrição de modelos  com base  em XML que 
permite a portabilidade do modelo gerado entre diferentes plataformas.  


















preditivos,  definições  para  os  conjuntos  de  modelos,  regras  para  selecionar  e  combinar 
modelos e conjuntos de modelos, e ainda regras para as exceções que forem encontradas. 





















































de Clementine), no  topo da  lista das gratuitas está o WEKA  (listas consultadas em abril de 
2016). 
2.5.1 IBM SPSS Modeler 

































longo  das  streams  do  IBM  SPSS Modeler.  Os  analistas  usam  o  CLEM  extensivamente  nas 
operações da stream para realizar tarefas tão simples como a obtenção do lucro a partir de 


































































à  mão.  Os  seus  utilizadores  são  investigadores  de  KDD  e  cientistas  industriais,  mas  este 
também é usado no ensino (WEKA;, 2016). 
WEKA  é  uma  coleção  de  algoritmos  de  aprendizagem  máquina  para  tarefas  de 
descoberta de conhecimento. Esses algoritmos podem ser tanto aplicados a um conjunto de 
dados como invocados a partir de um desenvolvimento em Java. WEKA contém ferramentas 
























KNIME  Boa  Grátis  Quantidade 
aceitável 
Fraca 































uma  fonte  de  dados  diferente,  não  armazenando  dados,  sendo  que  os  pedidos  que  são 









dados  são  transformados  automaticamente  através  de  uma  ontologia  que  se  encontra 
Contexto e Estado da Arte 
 






mapeamento  entre  os  diversos  esquemas  que  foram  referidos  no  exemplo  apresentado 
anteriormente. 
“Correspondência  de  esquema 9  é  o  problema  de  gerar  correspondências  entre 
elementos  de  dois  esquemas.  […]  A  correspondência  é  uma  relação  entre  um  ou  mais 
elementos de um esquema e um ou mais elementos de outro (traduzido de (Bernstein, et al., 
2011))”,    entenda‐se  por  esquema  uma  estrutura  formal  que  representa  um  artefacto  de 
engenharia, que pode ser visto como um esquema em SQL, em XML (XSD é a definição da 
estrutura,  das  regras  que  o  XML  deverá  obedecer),  ou  um  diagrama  de  entidades.  “A 
correspondência é uma relação entre um ou mais elementos de um esquema e um ou mais 






As  técnicas apresentadas a  seguir  foram  identificadas no ano 2001 e  são descritas 
como sendo as primeiras técnicas de correspondência de esquemas que surgiram, sendo elas 
(Bernstein, et al., 2001): 








 Uso  de  informação  auxiliar  baseada  em  acrónimos,  dicionários  e  listas  de 
incompatibilidades; 
 Correspondência baseada na  instância  refere‐se a elementos do esquema que são 









 Correspondência  híbrida  é  uma  combinação  de  algoritmos,  sendo  eles  de 
correspondência  linguística,  correspondência  baseada  na  estrutura,  restrições  ou 
contexto. 
Desde  2001,  foram  desenvolvidas  novas  técnicas  que  recorrem  a  novos  tipos  de 
informação, tais como:  
 Correspondências  de  gráficos  que  se  baseia  na  comparação  de  relações  entre 
elementos nos esquemas de gráficos; 
 Correspondência  baseada  na  utilização  que  se  baseia  na  análise  aos  registos  das 
questões nas bases de dados para dicas sobre como utilizadores relacionam esquemas 
(Elmeleegy,  2008).  Caminhos  de  taxonomia  podem  ser  correspondidos  por 




são  agrupadas  num  documento  que  é  então  correspondido  com  outro,  tais 
documentos baseados na medida de recuperação de informação TF‐IDF10 (Li, 2009); 







Ricardo Sousa         33 
Para  além  destas  técnicas  apresentadas  anteriormente,  têm  sido  propostas 
estratégias  para  combinar,  de  forma  flexível,  múltiplos  algoritmos  de  correspondência, 
principalmente para comparar esquemas grandes, tais como: 
 Ordem  de  trabalho11  –  estratégias  para  independentemente  ou  sequencialmente 
executar  algoritmos  de  correspondência  e  para  combinar  os  seus  resultados 
(Bernstein, et al., 2004); 
 Onde  são  dadas  tarefas  de  correspondência  dos  domínios  de  tarefas  de 





pequeno  de  elementos maneáveis  possa  ser  correspondido  usando mais  técnicas 
dispendiosas e precisas (Quick ontology matching, 2004); 











Abordagens  que  são  propostas  quando  vários  esquemas  num  domínio  são 
combinados coletivamente. Como por exemplo: 














utilizador  no  processo  de  correspondência,  tais  como:  Combinações  incrementais, 
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3 Solução proposta 










encontra  implementado,  criando,  ajustando  e  removendo  os  atributos  que  se  mostrem 
necessários. 


















que  se  encontra  todo o  conteúdo que  está  dependente de  cada  esquema.  Por  sua  vez,  o 
segundo  subprocesso  (lado direito da  Figura 9),  como  referido  anteriormente, mantém‐se 




selecionado  no  esquema  pré‐mineração.  Para  tal,  chegou  a  ser  investigada  a  inclusão  do 
PMML  na  solução,  mas  devido  à  formulação  do  problema,  este  não  correspondia  ao 
pretendido em virtude do facto de não permitir fazer corresponder o esquema importado e 
posteriormente  transformado  no  esquema  pretendido  pelo  segundo  subprocesso.  Este 
apenas  permite  a  definição  do  modelo  a  ser  gerado  após  aplicação  dos  algoritmos  de 








A  solução  proposta  consiste  no  desenvolvimento  de  uma  metodologia  capaz  de 
identificar  e  mapear  atributos  de  um  esquema  de  dados  com  um  que  é  predefinido 
inicialmente, sendo que, para tal, é usada a estratégia de correspondência semântica para 














Para  que  a  transformação  referida  anteriormente  tenha  sucesso,  são  adotadas 
















































Finalmente,  depois  de  se  obter  o  esquema  de  dados  pré‐mineração,  este  é 




















considerados necessários. No entanto,  e  seguindo  a metodologia desenhada,  existem  três 
abordagens para se adicionar um atributo que se encontra em falta:  
1. Existe na “fonte de dados A” e é possível determiná‐lo com base nalguma operação 




















Figura  14.  Essa  estrutura  é  constituída  por  uma  classe  responsável  por  interagir  com  o 
utilizador, mostrando e pedindo informações acerca do processo a ser seguido, para além de 
uma  interface  com  os  métodos  que  devem  ser  implementados  pelas  classes  que  a  irão 
implementar.  
A  interface  desenvolvida  representa  a  metodologia  desenvolvida.  O  método 
“GetListFields” é responsável por obter as informações relativas aos principais componentes 
envolvidos  nesta  metodologia,  sendo  eles:  a  fonte  de  dados  original,  o  esquema  pré‐
mineração  e  a  nova  fonte.  Já  o método  “CreateScriptForMergeInputs”  é  responsável  por 
identificar quais as diferenças entre as fontes de dados. O “CreateScriptForNewAttributes” é 
o método  responsável  por  obter  os  componentes  que  foram  adicionados  e  que  realizam 
operações sobre a fonte de dados original. O “ReadNewAttributes” é um método responsável 








no  desenho  desta  solução  foi  criado  um  diagrama  de  classes  relativo  a  cada  uma  das 
ferramentas  de  KDD  escolhidas.  No  desenvolvimento,  para  cada  uma  das  ferramentas,  é 
Solução proposta 
 





que são necessárias para a  solução proposta,  sendo que, no caso do  IBM SPSS Modeler, a 










relativamente  às  técnicas  e  metodologias  de  engenharia  de  software  adotadas  no 
desenvolvimento relativo à ferramenta WEKA. Foi adotada a herança de classes entre a classe 















que  são  efetuados  independentemente  do  software  que  se  opte  para  a  realização  da 
descoberta de conhecimento. Mas, neste diagrama em específico, está a ser usado o IBM SPSS 
Modeler como exemplo, recorrendo à API que o próprio disponibiliza e que permite que sejam 














Nesta  secção  está  presente  o  algoritmo  usado  de  base  para  a  implementação,  a 
descrição dos diagramas de sequência, a estrutura da solução implementada, a identificação 
das  limitações  encontradas  na  implementação  e  os  resultados  que  foram  obtidos.  Na 




















      Para (AtributoB em EsquemaB.Atributos) então 
        Se (AtributoB == AtributoED) então 
Encontrado = true; 
          Pausa; 
Fim‐Se; 
      Fim‐Para 
      Se (Encontrado == false) então 






      Para (AtributoB em EsquemaB.Atributos)   então 
        Se (AtributoB == AtributoA) então 
          Pausa; 
  Fim‐Se 
      Fim‐Para 
      Se  (Encontrado  ==  false 
&& !atributosParaDefinir.Existe(AtributoA)) então 







      Para(AtributoPorDefinir em atributosParaDefinir) então 
        Se(componente.CriaAtributo == AtributoPorDefinir) então 
          Componente NovoComponente = new Componente(); 






    Para (AtributoB em EsquemaB.Atributos)   então 
      Para (AtributoED em EsquemaDestino.Atributos)   então 
        Se (AtributoB == AtributoED) então 
          Pausa; 
Fim‐Se 
      Fim‐Para 
      Se (Encontrado == false) então 


















































Com  base  no  diagrama  de  classes  que  se  encontra  explicitado  anteriormente,  foi 
desenvolvida  a  solução  em  Visual  Studio,  como  é  possível  ver  na  Figura  18,  usando  a 
linguagem  de  programação  C#.  Linguagem  esta  orientada  a  objetos,  adequando‐se  ao 
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Com a  inclusão do WEKA na  solução como uma biblioteca,  foi necessário  criar um 
interpretador dos ficheiros (“WekaFileLoader”) gerados por esta aplicação que permite que 
os dados depois  sejam usados para  replicar os  componentes  internamente. Ao  replicar os 
































No  primeiro  caso  não  se  obteve  sucesso  no  resultado  uma  vez  que  a  operação 
utilizada  continha  uma  complexidade  superior  ao  que  é  suportado,  neste momento,  pela 
solução  desenvolvida,  já  que  apenas  suporta  operações  simples,  tal  como  ilustrado  no 
segundo caso. 
Com  isto,  uma  das  limitações  é  a  complexidade  que  cada  cálculo  poderá  exigir, 











Ainda no  IBM SPSS Modeler,  existe uma outra  limitação que está associada com o 















mostrados  os  resultados  da  mesma.  Utilizando  o  exemplo  apresentado  na  secção  2.2  e 
recorrendo às ferramentas de KDD escolhidas, segue‐se o resultado. 
3.2.5.1 Implementação em IBM SPSS Modeler 
Para  as  primeiras  fases  do  IBM  SPSS Modeler  foram  usados  os  seguintes  tipos  de 
componentes: “.Var File”, “Derive”, “Table” e “AppendOutput”. Na Figura 19 é possível ver o 
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Figura 19 – Stream de exemplo utilizada com a definição de um atributo 
Na  Figura  20,  por  sua  vez  é  a  execução  da  solução,  em  que  foi  questionado  ao 
utilizador qual era a ferramenta de KDD que este estava a utilizar, qual a localização do ficheiro, 



















nos  nomes  dos  atributos,  mas  nas  posições  que  estes  ocupam.  Isto  é,  na  Figura  22  está 






























Neste  capítulo  é  apresentado  o  processo  de  validação  a  que  foi  sujeita  a 




















































































1. Duas  fontes  e  um  componente  com  o  esquema  pré‐
mineração; 
2. Nenhuma das fontes possui este novo campo (“imposto”); 














1. O  novo  campo  deverá  ser  adicionado  ao  fluxo  de  dados 
relativo à segunda fonte. 
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e  se  estas  estão  a  ser  implementadas  corretamente,  sendo  que  para  cada  conjunto  de 
parâmetros de entrada, existe uma resposta que deverá ser dada pela funcionalidade e que 
deverá coincidir com o que é esperado. 
Deste  modo,  os  testes  unitários  implementados  comtemplam  para  cada 
funcionalidade um conjunto de  testes.  Estes deverão assegurar que existe um  tratamento 
específico para cada conjunto de parâmetros de entrada, garantindo que todas as situações 
são cobertas.  
Os  testes  incidiram  principalmente  sobre  as  principais  funcionalidades  deste 
desenvolvimento, sendo que cobriram os casos de testes mencionados na secção anterior, 
avaliando diferentes parâmetros. 
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5 Experiências e avaliação da solução 
Para validar a solução a ser desenvolvida, serão realizadas experiências relativamente 










em  que  as mesmas  foram  submetidas  ao  processo manual  e  à  solução  desenvolvida.  Foi 
utilizado um par de fontes em cada experiência realizada, sendo que uma é utilizada para a 





























































































Na  Tabela  14,  e  na  Figura  27  estão  presentes  os  resultados  da  execução  das 
experiências  mencionadas  anteriormente  que  têm  como  objetivo  comprovar  a 







IBM SPSS Modeler 1  4 Minutos ≈ 28 Segundos 
2  5 Minutos ≈ 30 Segundos 
3  6 Minutos ≈ 31 Segundos  
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Figura 27 ‐ Tempos de execução das experiências realizadas 


























Modeler Manual Modeler Automático WEKA Manual WEKA Automático
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6 Conclusão 








Os  objetivos  propostos  inicialmente  foram  atingidos  com  sucesso,  tendo‐se 
solucionado a necessidade inicial, bem como de outros problemas detetados com o decorrer 
do trabalho.  
A  criação  de  uma  nova  metodologia  era  um  dos  objetivos  propostos  e  que  foi 
alcançado.  Esta permite  reutilizar um processo de descoberta de  conhecimento em novas 
fontes  tirando  partindo  da  sua  configuração  inicial,  reaproveitando  ações  que  o  analista 
efetuou na criação desse processo.  
Com  a  criação  dessa  metodologia,  foi  possível  alcançar  o  segundo  objetivo 






A  implementação desta metodologia  foi exposta a  testes que permitiram validar a 
metodologia  criada  de  acordo  com  os  testes  efetuados,  comprovando  assim  que  esta 
metodologia permite reutilizar um processo de descoberta de conhecimento. Uma vez que os 
testes  efetuados  revelam  uma  melhoria  no  tempo  despendido  pelos  analistas, 
comparativamente com o método manual tradicionalmente realizado por estes, e como foi 
automatizado este processo, logo não é suscetível à ocorrência de erros. 
Ao  longo  desta  dissertação  houve  um  confronto  entre  vários  desafios  que 
correspondiam a  limitações das  ferramentas usadas  como base para os desenvolvimentos 









que  provocaram  a mudança  da  estratégia  de  desenvolvimento  inicial.  Mudança  essa  que 
impôs alterações ao nível da interação com as ferramentas.  
As limitações foram ultrapassadas, sendo que no final, apenas restaram limitações em 




relativos  ao  esquema  pré‐mineração,  isto  é,  este  tipo  de  nós  não  possuem métodos  que 
devolvam os atributos que constituem o esquema. No entanto, esta limitação é perfeitamente 












Como  a  implementação  efetuada  consiste  numa  prova  do  conceito,  muitas  das 








Apesar  de  terem  sido  alcançados  os  objetivos  propostos  e  dos  resultados  obtidos 
serem  positivos,  continuam  ainda  alguns  problemas  em  aberto,  tal  como  foi mencionado 
anteriormente, assim como algumas melhorias que podem serem efetuadas através de novas 
funcionalidades. 
Como  trabalho  futuro,  o  expectável  é  que  seja  melhorada  a  introdução  das 
informações iniciais pedidas ao utilizador, isto é, a introdução dos nomes dos componentes 
seja  através  da  seleção  a  partir  de  uma  lista  e  não  da  introdução  manual  do  nome  dos 
componentes. 
Principalmente no caso do WEKA, o  trabalho  futuro  irá  incidir na criação de novos 
componentes que permitam a manipulação de diversos tipos de fontes de dados, assim como 
a manipulação dos atributos dessas fontes. 
No  caso  da  adição  de  novos  atributos  com  base  nas  operações  realizadas 
anteriormente,  o  objetivo  será  num  trabalho  futuro  aumentar  a  capacidade  de  processar 
operações mais complexas.  









Ricardo Sousa      73 
Referências Bibliográficas 
Bernstein,  P.A.,  et  al.  2004.  Industrial‐Strength  Schema  Matching.  ACM  SIGMOD 
Record 33. 2004, pp. 38‐43. 
Bernstein,  Philip  A,  Madhavan,  Jayant  e  Rahm,  Erhard.  2011.  Generic  Schema 
Matching, Ten Years Later. 2011. 
Bernstein,  Philip  A.,  Madhavan,  Jayant  e  Rahm,  Erhard.  2001.  Generic  Schema 
Matching with Cupid. Proc. VLDB. 2001, pp. 49‐58. 




Elmeleegy,  H.,  M.  Ouzzani,  and  A.K.  Elmagarmid.  2008.  Usage‐Based  Schema 
Matching. Proc. ICDE. 2008, pp. 20‐29. 
Fayyad,  Usama,  Piatetsky‐Shapiro,  Gregory  e  Smyth,  Padhraic.  1996.  The  KDD 
Process for Extracting Useful Knowledge from Volumes of Data. novembro de 1996. 
Frawley,  William  J.,  Piatetsky‐Shapiro,  Gregory  e  Matheus,  Christopher  J.  1991. 
Knowledge Discovery in Databases. 1991. 
Frijters, Jeroen. 2010. IKVM.NET. [Online] 2010. http://www.ikvm.net/index.html. 
















He,  B.  e  Chang,  K.  C.‐C.  2003.  Statistical  Schema  Matching  across  Web  Query 
Interfaces. Proc. SIGMOD. 2003, pp. 217‐228. 
Heinze,  Justin.  2014.  History  of  Business  Intelligence.  [Online]  26  de  setembro  de 
2014. https://www.betterbuys.com/bi/history‐of‐business‐intelligence/. 
IBM  ;.  2016.  SPSS Modeler.  [Online]  IBM,  2016.  [Citação:  14  de  janeiro  de  2016.] 
http://www‐01.ibm.com/software/analytics/spss/products/modeler/features.html. 





KNIME.  2016.  KNIME  Analytics  Platform.  [Online]  2016. 
https://www.knime.org/knime. 
Knime.  2016.  KNIME  Open  Source  Story.  [Online]  2016. 
https://www.knime.org/knime‐open‐source‐story. 
Li,  J.,  J.Tang,  Y.  Li,  and Q.  Luo.  RiMOM.  2009.  A  Dynamic Multistrategy Ontology 
Alignment Framework. IEEE Trans. Knowl. Data Eng. 21(8). 2009, pp. 1218‐1232. 





















Semantic  Annotation  and  Services  For  KDD  Tools  Sharing  and  Reuse.  Diamantini, 
Claudia e Potena, Domenico. 2008. 2008. 2008 IEEE International Conference on Data Mining 
Workshops. 



































Segundo  os  autores  do  livro  “Principles  of  Data  Mining”  (Hand,  et  al.,  2001),  o 
conjunto de dados devem ser extensos, e quando estes são extensos novos problemas surgem. 
Estes  problemas  podem  estar  relacionados  desde  os  dados  não  seguirem  a  mesma 
formatação ou então qual o nível de profundidade que se deve adotar, ou ate mesmo que 
período deve ser analisado, e quais os dados que estabelecem padrões que representam a 
realidade,  ou  não.  Para  ser  realizado  o  processo  de  mineração  de  dados  é  extraído  um 
subconjunto dos dados, definidos como uma amostra do conjunto. 
Mineração de dados surge no contexto da descoberta do conhecimento nas bases de 
dados  (KDD). A descoberta do  conhecimento  surgiu no  campo de pesquisa da  Inteligência 










 Decidir  como  quantificar  e  comparar  bem  como  representações  diferentes 
ajustam os dados 
 Escolher um processo algorítmico para otimizar a função de pontuação; 
 Decidir quais os  requisitos que  são necessários para  implementar o algoritmo 
eficientemente. 
Mineração de dados é definido como sendo um exercício  interdisciplinar. O que se 









medidas  entenda‐se  valores  que  permitam  descrever  o  objeto  e  se  possível  agrupa‐los 
conforme essa medida. 
B.1.1 Modelos e Padrões 





















O objetivo  final é consegui construir a  fórmula  representativa dos dados e atribuir 








B.1.2.1 Análise de Padrão Local14 
Dependendo do número de fontes de dados, os padrões nas múltiplas bases de dados 




globais  são  baseados  em  todas  as  bases  de  dados  tidas  em  consideração.  São  uteis  para 















os  padrões  locais  e  no  caso das  base  de  dados  se  referirem a  comércio  por  exemplo,  ser 






























em  partições  disjuntas,  onde  cada  partição  é  pequena  suficiente  para  caber  na memória. 























2001).  Para  estes  autores,  uma  ferramenta  que  seja  capaz  de  armazenar  a  informação 
recolhida acerca de um determinado domínio, poderá ser útil para o KDD porque este é um 
processo  iterativo, o que  leva a que quanto mais  informação  for  recolhida, melhor  será o 
desempenho, e maior será a utilidade das ontologias (Phillips, et al., 2001). 








A  aplicação  de  ontologias  na  descoberta  de  conhecimento  em  base  de  dados  é 
constituído por três componentes: o interpretador da tabela, um programa em Prolog e os 
dados de saída do Prolog. 
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C.2 Anotação  Semântica  e  Serviços  para  Ferramentas  de 
KDD de partilha e reutilização 
A  partilha  de  ferramentas  de  KDD  através  de  uma  ontologia  específica  para  a 






















em  .NET;  uma  implementação  .NET  de  bibliotecas  Java,  e  disponibilizar  ferramentas  que 












































Sem uma proposta  de  valor  é  difícil  ter  a  perceção  de  como  é  que  serão  geradas 
receitas, quais os parceiros que irá necessitar e quais as estratégias que serão seguidas para 
angariar clientes e como os fidelizar (MaRS, 2002). É com base numa proposta de valor bem 
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Esta solução permitirá reduzir o tempo de configuração e mapeamento de diferentes 





que  pode  ser  dada  outra  finalidade  para  além  da  extração  de  dados,  ou  a  realização  do 
processo de mineração de dados sobre esses mesmos dados agrupados. 

































































Comercialização  junto  das  empresas  multinacionais;  
Comercialização  junto  dos  centros  de  investigação; 







Assegurar  o  apoio  ao 
cliente; 
Promoção  do  mesmo 
junto  de  centros  de 
investigação; 
Licença  Software  programação  –  fixo  anual; 
Alojamento  Loja  online  –  fixo  mensal;  
Taxas  e  Impostos  –  variável;    Infraestrutura  –  fixo; 










vários  pontos  do  planeta  e  em  que  é  dado  a  conhecer  ao Mundo  esta  solução, mas  não 
dispensa de uma futura relação próxima com o cliente, dando o apoio e suporte necessário. 

















derivado  do  consumo  por  parte  dos  utilizadores  que  pretendam  analisar  este  tipo  de 
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